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요     약

얼굴의 3차원 정보는 얼굴 인식이나 얼굴 합성, Human Computer Interaction (HCI) 등 다양한 분야에서 유용하게 이용될 수 있다. 그러나 

일반 으로 3차원 정보는 3D 스캐 와 같은 고가의 장비를 이용하여 획득되기 때문에 얼굴의 3차원 정보를 얻기 해서는 많은 비용이 요구된

다. 본 논문에서는 일반 으로 손쉽게 얻을 수 있는 2차원의 얼굴 상 시 스로부터 효과 으로 3차월 얼굴 형태를 추 하고 재구성하기 한 

3차원 Active Appearance Model (3D-AAM) 방법을 제안한다. 얼굴의 3차원 변화 정보를 추정하기 해 학습 상은 정면 얼굴 포즈로 다양한 

얼굴 표정 변화를 포함한 상과 표정 변화를 갖지 않으면서 서로 크게 다른 얼굴 포즈를 갖는 상으로 구성한다. 입력 상의 3차원 얼굴 변

화를 추정하기 해 먼  서로 다른 포즈를 갖는 학습 상으로부터 얼굴의 각 특징 (Land-mark)의 기하학  변화를 이용하여 깊이 정보를 

추정하고 추정된 특징 의 깊이 정보를 입력 상의 2차원 얼굴 변화에 추가하여 최종 으로 입력 얼굴의 3차원 변화를 추정한다. 본 논문에서 

제안된 방법은 얼굴의 다양한 표정 변화와 함께 3차원의 얼굴 포즈 변화를 포함한 실험 상을 이용하여 기존의 AAM에 비해 효과 이면서 

빠르게 입력 얼굴을 추 (Fitting)할 수 있으며 입력 상의 정확한 3차원 얼굴 형태를 생성할 수 있음을 보 다.

키워드 : 3D 얼굴 인식, 3D 얼굴 추 , 얼굴 모델링, 3D 얼굴 형태

A 3D Face Reconstruction and Tracking Method using the Estimated 
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ABSTRACT

A 3D face shape derived from 2D images may be useful in many applications, such as face recognition, face synthesis and human 

computer interaction. To do this, we develop a fast 3D Active Appearance Model (3D-AAM) method using depth estimation. The training 

images include specific 3D face poses which are extremely different from one another. The landmark’s depth information of landmarks is 

estimated from the training image sequence by using the approximated Jacobian matrix.  It is added at the test phase to deal with the 3D 

pose variations of the input face. Our experimental results show that the proposed method can efficiently fit the face shape, including the 

variations of facial expressions and 3D pose variations, better than the typical AAM, and can estimate accurate 3D face shape from 

images.

Keywords : 3D AAM, Face Modeling, 3D Face Shape

1. 서  론2)

최근 비디오 상에서 얼굴을 탐지하고 추 , 인식하기 

한 많은 연구들이 진행되어 왔다. 실제로 2차원 상으로
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부터 3차원의 얼굴 형태를 추정하는 것은 얼굴 인식이나 표

정 인식, 상 모델링 등 다양한 컴퓨터 비  분야에서 매우 

유용하며 요하다. 그러나 일반 으로 사용되는 카메라로부

터 획득 가능한 상은 상 내 물체에 한 깊이 정보를 포

함하지 않는 2차원의 상이기 때문에 이러한 상으로부터 

3차원 얼굴 형태를 추정하는 것은 매우 어려운 일이다.

얼굴의 3차원 정보 추정을 해 가장 많이 이용되는 알고

리즘은 3D Morphable Model (3DMM) [1] 이다. 3DMM은 

얼굴의 형태와 질감 정보를 통계 으로 학습하고 이용하는 

방법으로 효과 으로 얼굴의 3차원 정보를 표 할 수 있지
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만 3차원 스캐 로부터 획득된 정보를 직  이용하여 학습

하기 때문에 학습에 한 요구 비용이 높다[2]. 이와 다르게 

3차원의 데이터를 이용하지 않고 2차원 상으로부터 효과

으로 3차원 형태를 추정하기 한 방법으로 스테 오 

(Stereo) 기법[3]을 이용한 방법들이 제안되었다. Sung과 

Kim [4]은 얼굴의 3차원 모델을 추정하기 해 기존의 

Active Appearance Model (AAM) 방법과 스테 오 기법을 

결합한 2D+3D AAM을 제안하 다. 이 방법은 카메라로부

터 입력된 두 장의 서로 다른 뷰(view)의 입력 얼굴 상으

로부터 스테 오 기법을 이용하여 깊이 정보를 추정하고 추

정된 깊이 정보를 기존의 AAM[5]과 결합함으로써 3차원의 

얼굴을 표 하 다. 그러나 스테 오 기법을 이용하여 깊이 

정보를 추정하기 해서는 많은 계산량을 요구하기 때문에 

이 방법은 실시간(real-time)이나 근실시간(near real-time)

으로 구 되기 어렵다. 한 이나 입 등을 제외한 부분

의 얼굴 역은 비슷한 색(피부 톤)을 가지기 때문에 스테

오를 통해 획득된 얼굴의 깊이 정보는 항상 정확한 깊이 

정보로 추정되기 어렵다. Chen과 Wang [6]은 [4]와 유사하

게 두 장의 스테 오 상으로부터 깊이 정보를 추정하고 

추정된 깊이 정보를 AAM학습에 이용되는 특징 (land- 

mark)의 깊이 정보로 추가하여 3차원 얼굴 형태를 추정하는 

3D AAM 방법을 제안하 다. 이 방법은 3DMM과 유사한 

방법으로 얼굴 모델을 학습하지만 3차원의 데이터를 이용하

지 않고 스테 오를 이용하여 3차원의 정보를 획득한다는 

차이 을 갖는다. 그러나 앞서 언 한바와 같이 스테 오 

기법을 이용하여 깊이 정보를 추정하는 것은 많은 비용을 

요구하며 학습된 3D AAM을 이용하여 입력 얼굴의 3차원 

형태를 추정하기 해 기존의 AAM이 학습된 Jacobian 행

렬을 이용하는 반면 그들의 방법에서는 최 화 단계마다 

Jacobian 행렬을 새로 계산하기 때문에 입력 상으로부터 

빠르게 3차원 얼굴 형태를 추정하기 어렵다. 한 그들의 

연구는 3차원 얼굴 포즈의 변화에 의해 발생되는 self- 

occulsion으로 인해 좁은 각도의 얼굴 포즈 변화만을 고려하

다.

2차원 상으로부터 3차원 정보를 추정하기 한 일부 방

법들[7, 8]은 3차원의 데이터를 직  이용하는 3DMM과 기

존의 AAM을 수학 으로 결합한다. 실제로 기존의 AAM과 

3DMM 방법은 얼굴 형태의 추정 과정에서 많은 유사성을 

갖는다. 단지 서로 다른 차원을 이용하기 때문에 기존의 

AAM은 2차원의 얼굴 형태를, 3DMM은 3차원의 얼굴 형태

를 추정한다. Xiao와 Baker [7]는 이러한 유사성을 이용하여 

2차원의 얼굴 정보를 분해하고 분해된 결과로써 3차원의 얼

굴 형태를 추정하 다. 2차원의 얼굴 형태는 3차원의 얼굴

로부터 임의의 투 행렬에 의해 투 되었다고 가정하고 

Singular Value Decomposition (SVD)을 이용하여 2차원 학

습 얼굴 특징 의 데이터를 3차원의 데이터와 투 행렬로 

분해하 다. Heo와 Savvides [8]은 [7]의 방법으로부터 획득

된 3차원 얼굴 형태에서 특징 을 세분화 되도록 분해하여 

보다 집된 3차원의 얼굴 형태를 추정하 다. 그러나 이들

의 방법은 2차원의 얼굴 특징 들로부터 정확한 3차원의 얼

굴 특징  정보를 추정하기 해서 매우 많은 수의 학습 

상을 요구한다. 학습에 사용되는 상의 수는 테스트 단계

에 향을 주지 않지만 실제 응용되는 로그램에 따라 

은 수의 학습 상만이 주어질 경우, 제안된 방법은 효율

으로 동작되기 어렵다.

(그림 1) 제안된 시스템의 학습 모듈

본 논문에서는 얼굴의 깊이 정보 추정을 이용하는 빠른 

3D-AAM 방법을 제안한다. 제안된 방법은 기존 AAM의 빠

른 얼굴 추 (Fitting) 능력을 유지하면서 입력 얼굴의 3차

원 변화를 효과 으로 추정, 해당 3차원 얼굴 모델을 생성

한다. 얼굴의 각 특징 의 깊이 정보는 서로 다른 얼굴 포

즈를 갖는 학습 상간의  기하학 인 변화를 이용하여 추

정할 수 있다. 추정된 각 특징 의 깊이 정보는 기존의 

AAM 방법과  결합하여 빠르게 2차원 상에서 3차원 얼굴 

형태 정보를 추정한다. 제안되는 방법은 얼굴 형태를 추정

하는 최 화 단계에서 [6]과 다르게 학습된 Jacobian을 그

로 이용하기 때문에 기존의 AAM과 유사하게 임의의 3차원 

얼굴 포즈 변화와 표정 변화를 갖는 입력 얼굴 상을 매우 

빠르게 추정할 수 있다. (그림 1)은 제안된 시스템의 학습 

모듈을 보여 다. 얼굴 표정 변화와 포즈 변화를 가지는 두 

가지의 학습 상으로부터 각각 기존의 AAM 학습과 3차원 

얼굴 모델 추정을 수행한다. 본 논문에서는 학습된 AAM과 

추정된 3차원 얼굴 모델을 효율 으로 결합함으로써 다양한 

표정 변화와 함께 3차원의 얼굴 포즈 변화를 포함한 입력 

상을 빠르게 추 (Fitting)하고 입력 상의 정확한 3차원 

얼굴 형태를 생성한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 에서는 서로 다른 얼

굴 포즈를 갖는 학습 상들로부터 얼굴의 각 특징 의 깊
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이 정보를 추정하기 해 제안되는 방법을 설명한다. 3 에

서는 2 에서 추정된 각 특징 의 깊이 정보를 기존의 

AAM에 결합하여 임의의 3차원 얼굴 변화가 표 되는 2차

원 상으로부터 3차원 얼굴 형태를 추정하는 3D-AAM 방

법을 설명한다. 그리고 4 에서 실험결과를 통해 본 논문에

서 제시하는 방법이 기존의 연구보다 우수한 성능을 가짐을 

보이며 5 에서 결론을 맺는다.

2. 3차원 깊이 추정

입력 얼굴 상으로부터 깊이 정보를 추정하기 해 본 

논문에서는 먼  각 사람으로부터 학습 상을 생성한다. 

학습 상은 (그림 2)와 같이 무표정의 얼굴로 상, 하, 좌, 

우 방향의 3차원 얼굴 포즈 변화를 포함한다. 각 학습 상

은 수공(Manual)으로 얼굴의 특징 을 표기하고 3차원 얼굴 

포즈 방향에 한 략 인 회  각도를 할당한다. 이때, 할

당된 특징 은 2차원의 학습 상에 표기되기 때문에 x와 y

의 2차원 정보만을 가지며 할당된 3차원의 얼굴 포즈 각도

는 략 으로 할당되기 때문에 정확한 3차원 정보를 나타

내지 않는다.

(그림 2) 6장의 서로 다른 얼굴 포즈 상을 이용한 깊이 정보 

추정 알고리즘

각 특징 은 모든 학습 상에서 동일한 얼굴 치에 표

기되기 때문에 특징 을 학습 상간의 매칭 으로 고려할 

수 있다. 그러므로 임의의 두 학습 상간의 계는 다음과 

같이 정의될 수 있다.

X   H X                                        (1)

여기서 X 는 번째 학습 상의 번째 특징 의 동치좌

표(homogeneous coordinates)로 X      이다. 특징

(그림 3) 얼굴의 매쉬(Mesh): 붉은색 원의 특징 은 

Homography를 계산하기 해 사용된다.

은 2차원의 정보로 표 되기 때문에 깊이 좌표 는 최

에 0으로 설정한다. 그리고 H 는 번째 학습 상과 번

째 학습 상간의 Homography로 다음과 같이 정의된다.

H   TR R T                                 (2)

여기서 T와 R 는 각각 번째 학습 상의 크기 변화와 
이동 변화를 나타내는 변환 행렬(Transformation matrix)과 

상의 회  행렬(Rotation matrix)을 나타낸다.

일반 으로 두 상간의 Homography는 RANSAC[9]을 

이용하여 계산된다. 그리고 Homography를 계산하기 해서

는 최소한 4개의 매칭 이 필요하다. 그러나 얼굴의 특징

은 서로 다른 깊이 정보를 가지기 때문에 RANSAC을 이용

하여 두 상간의 Homography를 계산할 경우, 선택된 4개

의 특징 이 항상 같은 평면에 치하기 어렵기 때문에 정

확한 Homography를 계산하기 어렵다. 그러므로 본 논문에

서는 정확한 Homography를 계산하기 해 (그림 3)과 같이 

동일한 평면 에 치하는 4개의 사  정의된 특징 을 이

용하여 상간의 Homography를 계산한다.

Homography가 계산된 후에 식(2)의 회 행렬, R 은 
략 으로 할당된 학습 상의 얼굴 포즈 각도로 할당한다. 

그리고 계산된 Homography와 회 행렬을 이용하여 변환 

행렬, T를 계산할 수 있다.
재 값을 가지고 있지 않거나 정확한 값을 가지지 않은 

학습 상의 각 특징 의 깊이 좌표,  , 회  행렬 라미

터     의 정확한 값을 계산하기 해 본 논문에서

는 최 화 알고리즘의 하나인 번들 과정(Bundle adjustment 

phase)[9]을 통해 반복 으로 각 값을 갱신한다. 번들 과정

을 해 사용되는 목  함수(Objective function)는 제곱 투

 에러(squared projection error)의 합을 이용하 다. 이는 

학습 상의 모든 특징 이 평균 형태의 정면 얼굴 상으

로 투 되었을 경우의 특징 간의 에러를 나타낸다. 번들 
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과정에서 각 특징 의 깊이 좌표, 와 회  라미터에 따

라 제곱 투  에러의 합을 최소화 한다. 번째 학습 상의 

번째 특징 의 잔여 에러, 

는 다음과 같이 정의된다.


  X   P                                      (3)

여기서 X 는 투 되는 정면 얼굴 상의 번째 특징

의 좌표이며 P 는 번째 상에서 정면 얼굴 상으로 투

되는 번째 특징 의 투  좌표로 다음과 같이 표 된다.


 


 


                           (4)

에러 함수는 모든 학습 상에서 정면 얼굴 상으로 투

되는 잔여 에러의 합으로 다음과 같이 정의된다.

  
 




 





                                  (5)

여기서 은 학습 상의 개수이며 은 얼굴에 표기된 
특징 의 개수이다. 그리고 학습 상의 첫 번째 상을 모

든 학습 상이 투 되는 정면 얼굴 상으로 가정하 다.

와 같은 최소화 문제는 비선형 최소 제곱 문제

(non-linear least squares problem)로 본 논문에서는 최소화

를 해 Levenberg-Marquardt 알고리즘[9]을 이용하 다. 

최소화를 한 각 단계는 다음과 같이 계산된다.

 JJC  Jr                           (6)

여기서        로 갱신되는 
모든 라미터를 나타내고 r은 식(3)의 잔여 에러이다. 그리
고 J는 Jacobian 행렬이며 C는 각 라미터 변화에 한 

사  정보(prior belief)를 포함하는 공분산 행렬(Covariance 

matrix)로 정의된다.

3. 3D Active Appearance Model

얼굴의 형태는 (그림 4(a))와 같이 개의 2차원 특징
으로 표 된다. 많은 기존의 방법에서 얼굴의 특징 은 에

지(Edge)나 모서리(Coner)와 같은 주요한 치(salient 

location)에 표기한다. 이와 더불어 본 논문에서는 얼굴의 3

차원 정보를 표 하기 해 코끝이나 이마의 과 같은 3

차원의 모서리에 추가 으로 특징 을 표기하 다. 추가된 

특징 은 3차원 얼굴 포즈 변화로 인해 발생되는 Self- 

(그림 4) 제안된 방법의 3차원 변환 얼굴 매쉬(Mesh)

occusion으로 매쉬가 가려지는 것을 방지한다.

얼굴 형태의 변화를 학습하기 해 AAM은 먼  

Procustes analysis[10] 방법을 이용하여 학습 상으로부터 

추출된 얼굴 형태를 얼굴의 평균 형태, 로 반복 으로 정

렬한다. 그러나 본 논문에서는 얼굴의 깊이 정보를 추정하

기 해 무표정의 정면 얼굴을 이용하기 때문에 이러한 정

면 얼굴을 평균 얼굴로 가정하고 학습 상을 정면 얼굴에 

정렬하 다.

각 학습 얼굴의 형태는 ×개의 원소를 갖는 벡터로 

정의 되며 얼굴 형태 공간은 평균 얼굴 형태 벡터를 심으

로 학습 얼굴 형태 벡터들에 Principal Component 

Analysis(PCA)를 용하여 생성한다. 형태 모델, 은 형

태 공간으로부터 고유 행렬,     의 가 치와 

형태 라미터,     의 선형 결합으로 다음과 

같이 표 된다.

   
 



                                  (7)

얼굴의 외  공간(Appearance Subspace)은 각 학습 얼굴

의 얼굴 형태 변화로 인한 질감의 변화를 제거하기 해 평

균 얼굴 형태로 와핑(Warping)되어 형태 자유 상

(shape-free-image)으로 변환되고 얼굴 형태와 같이 벡터의 

집합으로 표 된다. 외  모델, 은 평균 얼굴 외  벡터

를 심으로 학습 외  벡터 집합에 PCA를 용하여 고유 

행렬,     의 가 치와 외  라미터, 

   의 선형 결합으로 표 된다.

 


 



                                (8)

AAM은 형태 라미터와 외  라미터를 연결하여 

PCA를 수행함으로써 형태 모델과 외  모델을 결합한다.
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                            (9)

여기서 는 형태 라미터의 가 치로 형태와 외 간의 

차이를 최소화 한다. 본 논문에서는 를 형태 변환의 총합

과 외 의 픽셀 변화의 총합의 비율로 설정하 다. (그림 5)

는 첫 번째 AAM 라미터가 변할 경우의 얼굴 형태와 외

 변화의 를 보여 다.

(그림 5) 첫 번째 AAM 라미터를 변화시켰을 경우의 얼굴 형태 

 외  : 앙 그림은 평균 AAM모델이며 좌, 우 상은 첫 

번째 라미터를 감소시켰을 경우와 증가시켰을 경우의 결과 

상이다.

본 논문에서 입력 얼굴에 따른 임의의 3차원 얼굴 형태는 

3차원 얼굴 좌표에 해당되는 투  변환, X X 을 용
하여 생성된다고 가정한다[11]. 여기서 는 3차원 회 과 

이동을 표 하는 변환으로 다음과 같이 정의된다.

X  T∙R∙X                              (10)

여기서 X는 AAM으로부터 생성된 2차원 얼굴 특징 에 

2 에서 추정된 깊이 정보를 추가한 3차원 특징 의 집합이

다. 그리고 T와 R은 3차원 회  행렬과 이동 행렬을 나타

낸다. Rodriguez Equation[9]를 이용하여 회  행렬은 3개의 

회  라미터,     로 표 될 수 있으며 이동 행렬

은 3개의 이동 라미터,     로 표 된다. 3차원 이

동 라미터는 축에 따른 이동으로 얼굴의 크기 변화를 

포함한다. 그러므로 얼굴의 3차원 포즈 라미터 벡터는 

t      으로 표 되며 가장 이상 인 경

우, 모든 라미터가 0의 값을 갖는다.

일반 으로 얼굴의 포즈나 표정이 변할 때, 얼굴 특징

의 깊이 정보 역시 변화한다. 그러나 얼굴 포즈 변화 없이 

얼굴의 표정만 변화할 경우 각 특징 의 깊이 정보 변화는 

매우 작다. 그러므로 본 논문에서는 포즈 변화 없이 얼굴의 

표정만이 변할 경우, 얼굴의 깊이 정보는 변하지 않는다고 

가정한다. 이러한 가정으로 본 논문에서는 AAM 모델 라

미터, c에 의해 생성된 2차원의 얼굴 모델에 추정된 각 특
징 의 깊이 정보를 축으로 추가함으로써 얼굴의 3차원 

형태를 생성한다. 생성된 3차원 얼굴 형태에 3차원 변환 

(그림 6) 깊이 정보를 포함한 매쉬와 포함하지 않은 매쉬의 

3차원 회  변환 

라미터, t를 용하고 상에 평형 투 (parallel projection)

함으로서 최종 얼굴 상을 생성한다. 그러므로 제안된 방

법은 임의의 얼굴 포즈  표정을 갖는 상으로부터 다음 

라마터, p를 추정한다.

p  ct                                     (11)
AAM 모델 라미터, c에 의해 생성된 얼굴 형태는 (그

림 6(b))와 같이 2차원의 형태를 갖는다. 그러므로 입력 얼

굴에 따른 임의의 3차원 변환, t가 주어졌을 때, (그림 6(c))
와 같은 변환을 보인다. 그러나 본 논문에서 제안된 방법은 

(그림 6(d))와 같이 정확한 3차원 모델을 생성한다.

입력 얼굴에 맞는 3D-AAM 모델을 생성하기 해 제안

된 방법은 입력 상으로부터 투 된 질감 모델, 와 

3D-AAM으로부터 생성된 합성 모델, 간의 차이를 라

미터 벡터, p에 따라 최소화한다.
p                                    (12)
식(12)의 일차 테일러 수(first order Taylor expansion)

는 다음과 같다.

p p pp

p                          (13)

시스템은 잔여 에러, 이 주어졌을 때, p p을 최
소화하는 p를 선택한다. 그러므로 식(13)을 0으로 정의하
여 다음과 같은 RMS 식을 얻을 수 있다.

p Rp  R p
 
p
 

 

p
 

   (14)

기존의 AAM과 유사하게 본 논문에서는 p를 계산하기
한 행렬, R을 학습 과정에서 추정한다. 그러나 기존 
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AAM과 다르게 R을 계산하기 한 Jacobian 행렬, 

J p

은 추정된 깊이 정보를 이용하는 3차원 변환을 포

함하는 식(11)의 라미터 벡터, p에 의해 계산된다.

4. 실험 결과

입력 얼굴 상의 3차원 변화를 학습하기 해 본 논문에

서는 5명의 사용자로부터 두 가지 종류의 학습 상을 생성

하 다. 생성된 모든 학습 상은 약 15 의 길이와 15 fps

를 가진다. 각 사용자의 첫 번째 학습 상은 정면 얼굴을 

유지하면서 다양한 얼굴 표정 변화를 포함한다. 학습 상

이 총 225개의 임으로 구성되지만 본 논문에서는 10개 

임 간격으로 22개의 학습 상을 선택하여 얼굴 표정 

변화 학습에 사용하 다. 두 번째 학습 상은 얼굴의 표정 

변화 없이 다양한 3차원 얼굴 포즈 변화를 포함한다. 본 논

문에서는 (그림 2)와 같이 정면 포즈의 얼굴과 서로 크가 

다른 6개 이상의 상을 선택하여 얼굴의 깊이 정보 추정을 

해 사용하 다. 제안된 3D-AAM을 학습하기 해 먼  

각 선택된 학습 상에 수공으로 (그림 4)와 같이 80개의 

얼굴 특징 을 표기하 다.

(그림 7)은 제안된 방법의 깊이 정보 추정을 통한 3차원 

모델 생성의 를 보여 다. (그림 7(a))는 약간 마른 사용

자로부터 추정된 3차원 얼굴 형태 매쉬이며 (그림 7(b))는 

보다 통통한 사람으로 둥근 얼굴형의 사용자로부터 추정된 

3차원 얼굴 형태 매쉬를 보여 다. 그림은 3차원 형태 매쉬

의 정면과 측면, 하단, 각측면의 매쉬 상을 보여 다.

얼굴 특징 의 깊이 정보를 추정하여 3차원 얼굴 형태를 

생성하기 해 Xiao[7]는 180장의 매우 많은 학습 상을 

이용하 다. 그러나 본 논문에서 제안된 방법은 서로 크게 

다른 최소 6장의 얼굴 상을 이용여 효율 으로 얼굴의 3

차원 형태를 추정할 수 있었다. (그림 2)는 제안된 방법에 

사용된 6장의 서로 다른 얼굴 포즈 상의 를 보여 다. 

그리고 (그림 8)은 제안된 방법에서 번들 과정을 통해 반복

으로 갱신되는 3차원 얼굴 형태의 이다. 6장의 얼굴 포

즈 상은 정면 얼굴 상에 투 되어 식(5)의 잔여에러를 

갖는다. 서로 다른 얼굴 포즈 상의 정면 얼굴 상에 

한 투 은 3차원 투 이기 때문에, 잔여 에러는 각 

landmark의 깊이 정보가 올바르지 않을 경우, 높은 에러를 

가지며 정확한 깊이 정보를 가질수록 정면 얼굴 상에 올

바르게 투 되어 낮은 잔여 에러를 갖는다. 본 논문에서는 

최 화(Optimization)방법의 하나인 번들과정[9]을 이용하여 

입력 상의 잔여에러를 반복 으로 최소화함으로써 최종

으로 정확한 3차원 얼굴 깊이 정보를 추정한다. 번들 과정

은 식(6)과 같이 투  에러에 따른 변환을 나타나는 

Jacobian행렬을 이용하여 상의 투  에러가 주어졌을 때, 

(그림 7) 깊이 추정 결과 : (a) 마른 사람의 3차원 얼굴 생성 

, (b) 살  사람의 3차원 얼굴 생성 

(그림 8) 제안된 방법의 깊이 추정: 입력 상의 깊이 정보는 

번들 과정을 통해 반복 으로 갱신되며 최종 으로 최 화된다.

잔여에러를 최소화하는 3차원 얼굴 모델의 깊이 정보와 6장

의 포즈 상의 3차원 얼굴 회 각도 라미터 변화량을 추

정한다. 그리고 이를 이용하여 라미터를 반복 으로 갱신

함으로써 잔여 에러를 최소화하여 최종 으로 (그림 8)과 

같이 올바른 3차원 얼굴 형태를 추정한다. 본 논문에서는 

얼굴 포즈가 크게 다른 6개의 상을 이용하여 3차원 얼굴 

형태를 추정하 다. 번들 과정에서는 약 10번의 반복 과정

에서 입력된 얼굴 형태와 매우 유사한 3차원 얼굴 형태가 

추정되었으며 최종 으로 43번의 반복 후에 가장 작은 잔여

에러를 갖는 3차원 얼굴 모델로 최 화(Converge)되었다.

본 논문에서는 제안된 방법의 성능을 평가하기 해 기존

의 AAM[5]과 정확성과 수행 속도 측면을 비교하 다. 테스

트 상은 학습 상과 별도로 제작되었으며 학습 상과 

동일한 길이를 갖지만 사용자가 원하는 임의의 다양한 얼굴 

표정과 자연스러운 3차원 얼굴 포즈 변화를 포함하 다. (그

림 9)는 테스트 상에서 얼굴 추   3차원 얼굴 형태 모

델 생성 결과의 주요 임을 보여 다. (그림 9(a))와 같

이 본 논문에서 제안된 방법은 임의의 얼굴 표정  3차원 

얼굴 포즈에 해 정확한 얼굴 추   3차원 형태 모델을 

생성하는 반면, (그림 9(b))와 같이 기존의 AAM에서는 입

력 얼굴을 올바르게 추 하지 못하거나 얼굴의 치를 놓치

게 되는 것을 볼 수 있었다. 한 제안된 방법은 3차원의 

얼굴 형태를 생성하기 때문에 각 상 임에서의 얼굴 

포즈의 방향 각도를 추정할 수 있었다. (그림 9(a))의 직육

면체는 얼굴의 포즈 방향을 나타내며 붉은색 면은 얼굴의 

정면 방향을 나타낸다.
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방 법
기존의 

AAM[5]

2D+3D

AAM[4]
3DAAM[6]

제안된 

방법

각 반복 

단계에서의 

수행 시간

0.521 ms 0.537 ms 0.539 ms 0.542 ms

<표 1> 각 반복 단계에서의 수행 시간 비교

(그림 9) 제안된 방법과 기존의 AAM 방법의 얼굴 추  결과 

비교

(그림 10)은 테스트 상  한명의 사용자에 한 택스

처 매칭의 평균 RMS 에러의 변화이다. 텍스처 매칭 에러는 

입력 얼굴과 생성된 얼굴 모델의 텍스처 차이로 유사할 경

우, 낮은 에러를 갖지만 시스템이 얼굴을 올바르게 추 하

지 못하거나 놓칠 경우 높은 에러를 가지므로 얼굴 추  성

능을 평가하는데 매우 용이하다. (그림 10)과 같이 본 논문

에서 제안된 방법은 임의의 얼굴 표정과 얼굴 포즈의 입력 

얼굴에 해 올바르게 얼굴을 추 하고 모델을 생성하기 때

문에 입력 얼굴을 올바르게 추 하지 못하는 기존의 AAM

에 비해 매우 낮은 에러를 보 다. (그림 10)의 40 ∼100 

임에서 기존의 AAM은 입력 얼굴의 치를 놓친 경우가 

발생하여 매우 높은 에러를 나타냈다.

본 논문에서 제안된 방법과 기존의 AAM[5], 스테 오를 

이용한 2D+3D AAM[4], 3DAAM[6]은 모두 Visual C++ 

2005의 임 워크에서 C 기반으로 구 되었으며 Intel 

Quad Q8200 2.33 GHz와 4GB의 메모리를 갖는 컴퓨터에서 

테스트 되었다. AAM을 이용하여 입력 얼굴의 형태를 추정

(Fitting)하는 것은 얼굴 형태를 표 하는 라미터를 추정

하는 것과 동일하다. 이러한 라미터의 추정은 최 화

(Optimization) 알고리즘의 하나로 반복 으로 라미터에 

한 에러를 최소화하도록 각 라미터를 갱신한다. <표 1>

은 기존의 AAM[5]과 본 논문과 유사한 3차원 얼굴 라미

터를 사용하는 2D+3D AAM[4], 3DAAM[6], 그리고 본 논

문에서 제시한 방법에 한 입력 얼굴 피 (fitting)을 한  

(그림 10) 한 사람의 테스트 상에 한 평균 RMS 텍스처 

매칭 에러 변화율

각 반복 단계에서의 평균 수행 시간을 나타낸다. 평균 수행

시간은 10,000번의 수행 결과를 평균하 다. 기존의 AAM의 

경우, 2차원의 얼굴 형태를 표 하는 라미터를 추정하기 

때문에 가장 짧은 수행 시간을 보인다. 이에 반해 기존의 

2D+3D AAM과 3DAAM, 그리고 본 논문에서 제시하는 방

법은 얼굴의 3차원 정보를 표 하기 해 기존 AAM에 비

해 보다 많은 라미터를 추정해야 하기 때문에 추가 인 

수행 시간을 요구한다. 3차원 얼굴 라미터를 추정하는 기

존의 2D+3D AAM과 3DAAM에 비해 본 논문에서 제안된 

방법은 얼굴의 3차원 포즈 라미터를 추가 으로 가지기 

때문에 가장 많은 수행 시간을 필요로 한다. 그러나 본 논

문에서 제안된 방법은 기존 방법들에 비해 다양한 얼굴 표

정과 함께 3차원 얼굴 포즈 변화에 해 올바르게 입력 얼

굴을 추 하고 3차원 얼굴 모델을 생성하면서도 기존의 

AAM에 비해 0.21 ms, 기존의 2D+3D AAM, 3DAAM에 비

해 약 0.005ms의 매우 짧은 수행 시간만을 더 요구하 다. 

한 본 논문에서 제안된 방법은 기존의 AAM과 같이 입력 

얼굴에 해 라미터 추정을 한 피  시간만을 요구하지

만 얼굴의 3차원 정보가 추정 가능한 기존 2D+3D AAM[4] 

과 3DAAM[6]의 경우, 스테 오를 기반으로 하기 때문에 

입력 얼굴의 피  수행과 함께 매 입력 상마다 3차원 정

보를 획득하기 한 스테 오 깊이 추정 시간이 필요하다. 

본 논문의 테스트 환경에서 입력 상이 320×240 크기를 가

지며 3×3 크기의 도우를 사용할 경우, 가장 간단한 

SSD(Sum of Squared Distance) 방법은 약 4055 ms의 시간

이 소요되었으며, ASW(Adaptive Support Weight)[3]의 방

법을 이용할 경우, 8860 ms의 시간이 얼굴 피  시간 이외

에 추가로 요구되었다.
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5. 결  론

본 논문에서는 서로 얼굴 포즈가 크게 다른 학습 상으

로부터 얼굴 특징 간의 기하학  변화를 이용하여 각 특징

의 깊이 정보를 추정하 다. 그리고 추정된 깊이 정보를 

기존의 AAM과 결합하여 임의의 얼굴 표정  3차원 얼굴 

포즈를 갖는 입력 상에 해 빠르게 얼굴 형태를 추 하

고 3차원 얼굴 형태를 생성하기 한 3D-AAM 방법을 제

안하 다. 제안된 방법은 학습 상의 얼굴 포즈가 크게 다

를 경우, 최소 6장의 학습 상만으로도 효과 인 3차원 얼

굴 형태 모델을 생성하 다. 한 학습 상에서 추정된 

Jacobian 행렬을 테스트 단계의 최 화 과정에 이용함으로

써 입력 얼굴의 3차원 모델을 빠르게 생성하고 추

(Fitting)할 수 있었다. 제안된 방법은 2차원 입력 상으로

부터 3차원의 얼굴 형태를 생성하면서도 기존의 AAM에 비

해 약간의 수행 시간만이 추가로 요구되었다.

그러나 얼굴의 포즈가 크게 변하여 Self-occlusion이 매우 

크게 발생할 경우, 사용 가능한 얼굴 텍스처의 부족으로 올

바르게 얼굴의 형태를 추 하지 못하 다. 그러므로 이러한 

Self-occlusion  임의 물체의 occlusion에 해 효과 인 

얼굴 추   3차원 모델 생성은 앞으로 나아가야 할 방향

이라 하겠다.
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